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บทคัดยอ 
  ผลการอํานวยสินเชื่อ (Loan Contracts Performance) เปนตัวกําหนดผลกําไรและความ
มั่นคงของสถาบันการเงิน  การคัดกรองใบคํารองเพื่อขอสินเชื่อถือเปนกระบวนการสําคัญ
ในการลดความเสี่ยงของการปลอยสินเชื่อ  ดังนั้นวัตถุประสงคของการศึกษาครั้งนี้ก็เพื่อ
พัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ (Credit Scoring Model) สําหรับตลาดการเงินในชนบท




หนี้ดีของสินเชื่อนอกภาคการเกษตร การศึกษานี้สนับสนุนการใชแบบจําลอง Probabilistic 
Neural Network (PNN) ในการจําแนกหนี้ดีและหนี้ที่มีปญหา เนื่องจากพบวาแบบจําลอง 
PNN  สามารถตรวจพบหนี้ที่มีปญหาไดดีกวาแบบจําลอง Logit และ Artificial Neural 
Network (ANN) และใหคาความสูญเสียคาดหมายจากการจําแนกผิดพลาดต่ําสุด 
 
คําสําคัญ: แบบจําลองคะแนนสินเชื่อ ตลาดการเงินในชนบท 
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Abstract 
  Loan contracts performance determines the profitability and stability of the financial 
institutions. The screening process of the loan applications is a key process in minimizing 
credit risk. Thus, the purpose of this research is to develop credit scoring model for rural 
financial market in Thailand. The results verify the important of asset value, capital 
turnover ratio, and the duration of bank-borrower relationship as important factors in 
determining the probability of a good loan in agricultural lending, whereas return on asset 
and capital turnover ratio are key factors in determining the probability of a good loan in 
non-agricultural lending. The study supports the use of Probabilistic Neural Network 
(PNN) in classifying good and bad loans. It is found that the PNN can detect a bad loan 
more accurately than Logit and Artificial Neural Network (ANN) models, and it gives the 
lowest misclassification costs. 
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1. บทนํา 
  เนื่องจากผลของการอํานวยสินเชื่อ (Loan Contracts Performance) นั้นมีผลโดยตรงตอ
ฐานะทางการเงินของสถาบันการเงิน  ดังนั้นผลของการอํานวยสินเชื่อจึงไมเพียงแตบงชี้ถึง
ความสามารถในการทํากําไร  แตยังแสดงใหเห็นถึงความมีเสถียรภาพของสถาบันการเงิน 
อีกดวย  การคัดกรองใบคํารองเพื่อขอสินเชื่อถือเปนขั้นตอนสําคัญขั้นตอนหนึ่งในการลด 
ความเสี่ยงของเครดิตจากการปลอยสินเชื่อ (Credit Risk) กอนที่จะมีการอนุมัติสินเชื่อจึง
ควรที่จะมีการวิเคราะหสินเชื่อ (Credit Analysis) ทั้งนี้ลูกหนี้ที่ดี (หรือลูกหนี้ที่มีความเสี่ยง






ไมไดรับการชําระคืนหนี้ใหอยูในระดับที่สามารถยอมรับได (Plata and Nartea, 1998) 
โดยทั่วไปการวิเคราะหและการประเมินความเสี่ยงของสินเชื่อดังกลาว  จะขึ้นอยูกับดุลย- 
พินิจและวิจารณญาณของเจาหนาที่สินเชื่อผูที่ทําการประเมินเปนหลัก การประเมินจึงขึ้นอยู
กับระดับของความรูและประสบการณของผูประเมินเปนสําคัญ  สงผลใหการประเมินไมมี
ประสิทธิภาพเทาที่ควร  รวมทั้งไมมีรูปแบบและวิธีการประเมินที่ชัดเจน  ทําใหยากแกการ
ควบคุมและตรวจสอบ (Lewis, 1992; Crook, 1996; Glassman and Wilkins, 1997) 
  การปรับเปลี่ยนรูปแบบและวิธีการประเมินความเสี่ยงของสินเชื่อ  โดยการใชขอมูลที่
เกี่ยวกับฐานะทางการเงินและขอมูลอื่นๆ ที่เกี่ยวของกับผูกู ประกอบกับการวิเคราะหขอมูล
ในเชิงสถิติที่สลับซับซอน  ถือเปนผลพวงที่เกิดขึ้นจากความกาวหนาของเทคโนโลยี
คอมพิวเตอร “แบบจําลองคะแนนสินเชื่อ” หรือ “Credit Scoring Model” เปนเครื่องมือทาง  6
สถิติชนิดหนึ่งที่ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อใชในการประเมินความเสี่ยงของสินเชื่อ  ซึ่งชวยใหการ
ตัดสินใจปลอยเงินกูเปนไปอยางมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น  รวมทั้งทําใหมีรูปแบบ  วิธีการ  และ
เกณฑการตัดสินใจที่แนนอนขึ้น  นอกจากนี้  แบบจําลองคะแนนสินเชื่อยังชวยในการ
กําหนดปริมาณเงินใหกูยืม  อัตราดอกเบี้ย  รวมถึงสามารถชวยในการบริหารและจัดการ
ความเสี่ยงของสินเชื่อไดอีกดวย (Turvey and Brown, 1990) ปจจุบันแบบจําลองคะแนน
สินเชื่อไดถูกนํามาใชอยางกวางในการพิจารณาใหสินเชื่อเพื่อการบริโภค  ยกตัวอยางเชน 
ในการพิจารณาอนุมัติบัตรเครดิต  และการพิจารณาใหสินเชื่อเชาซื้อสินคาตางๆ (Mester, 
1997) อยางไรตาม การใชแบบจําลองคะแนนสินเชื่อยังไมเปนที่นิยมมากนักในการพิจารณา
อนุมัติสินเชื่อทางธุรกิจ  โดยเฉพาะอยางยิ่งกับการพิจารณาสินเชื่อสําหรับตลาดการเงินใน
ภาคชนบท  เนื่องจากการมีรูปแบบและประเภทของธุรกิจที่หลากหลาย  การกําหนดเกณฑ
มาตรฐานในการพิจารณาใหสินเชื่อจึงเปนสิ่งที่กระทําไดคอนขางยาก 
  ดังนั้น  ในการศึกษาวิจัยครั้งนี้จึงมีวัตถุประสงคเพื่อพัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ
สําหรับตลาดการเงินในภาคชนบทของไทย  ทั้งสินเชื่อเกษตรและสินเชื่อนอกภาค




  แบบจําลองที่ใชเพื่อพัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อในการศึกษาครั้งนี้ ประกอบดวย 
1) แบบจําลองโลจิต (Logit Model: Logit) ซึ่งเปนแบบจําลองพื้นฐานทางเศรษฐมิติที่มีการ
ใชกันอยางกวางขวางสําหรับการจําแนกทางเลือก 2 ทางเลือก  โดยเฉพาะอยางยิ่งในการ
สรางแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ 2) แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Network Model: ANN) แบบจําลองนี้เปนแบบจําลองซึ่งจําลองรูปแบบการทํางานของ
ระบบเซลลประสาท  และไดเริ่มมีการนําเอาแบบจําลองนี้มาประยุกตใชกับการสรางและ  7
การพัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ โดยคาดหวังวาจะเปนอีกหนึ่งวิธีการทางเลือก และ 3) 
แบบจําลองโครงขายประสาทความนาจะเปน (Probabilistic Neural Network: PNN) ซึ่งถือ
เปนรูปแบบหนึ่งของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (ANN) แตมีลักษณะเฉพาะคือเปน
แบบจําลองเพื่อการจําแนกประเภท (Classification Network) พรอมทั้งศึกษาเปรียบเทียบ
ความสามารถในการพยากรณของทั้ง 3 แบบจําลอง  หัวขอตอจากนี้อธิบายถึงแนวคิดและ
วิธีการสรางแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ  จากนั้นอธิบายถึงขอมูลที่นํามาใชในการศึกษาและ
วิธีการวิเคราะหขอมูล ผลของการศึกษาและสรุปตามลําดับ  
2. แบบจําลองคะแนนสินเชื่อ 
  การพัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ  (Credit Scoring Model) สามารถกระทําไดโดย
การเก็บรวบรวมขอมูลการใหสินเชื่อในอดีตจํานวนมากในประเภทหรือชนิดของสินเชื่อ
แบบเดียวกัน ซึ่งขอมูลชุดดังกลาวจะตองประกอบไปดวยหนี้ที่ดี (Good Loan: GL) และหนี้
ที่มีปญหา (Bad Loan: BL) โดยอาศัยหลักการทางสถิติในเรื่องของทฤษฎีความนาจะเปน 
คุณลักษณะที่ทําใหเกิดความแตกตางกันระหวางลูกหนี้ที่ดีและลูกหนี้ที่มีปญหา จะถูกนําไป
คํานวณเปนคะแนนที่แสดงใหเห็นถึงระดับความเสี่ยงของการใหสินเชื่อแกผูกูแตละราย 
หรือคาความนาจะเปนที่จะเปนหนี้ที่ดีหรือหนี้ที่มีปญหา (Crook, 1996) 
  ขอมูลในอดีตเกี่ยวกับการใชสินเชื่อและขอมูลอื่นๆ  ที่เกี่ยวของกับความสามารถใน
การชําระหนี้คืนของผูกู  โดยปกติจะเปนขอมูลที่ผูกูยื่นแสดงตอสถาบันการเงินหรือผูใหกู 
จะถูกนําไปวิเคราะหและประมวลผลดวยระบบคอมพิวเตอร  ซึ่งแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ
ที่ถูกพัฒนาขึ้นสามารถนํามาใช  เพื่อคาดการณความเปนไดที่ผูกูจะผิดนัดในการชําระหนี้ 
หรือเปนหนี้ที่มีปญหา ทั้งนี้โดยอาศัยขอมูลและพฤติกรรมในอดีตของผูกูในสินเชื่อประเภท
และชนิดเดียวกัน  แบบจําลองคะแนนสินเชื่อที่ดีจะใหคาคะแนนที่สูงตอหนี้ที่ดี  และใหคา
คะแนนที่ต่ํากับหนี้ที่คาดวานาจะมีปญหาในอนาคต  ทั้งนี้คะแนนสินเชื่อที่ผูกูไดรับอาจจะ  8
ถูกนํามาเทียบกับคามาตรฐาน  ซึ่งใชเปนเกณฑในการพิจารณาอนุมัติหรือปฏิเสธการให
สินเชื่อ  
  การพัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อใหไดดี  จําเปนอยางยิ่งที่จะตองมีขอมูลในอดีตที่
มากพอ  เพื่อที่จะสะทอนใหเห็นถึงผลของการอํานวยสินเชื่อในทุกๆ  ชวงของสภาวะ
เศรษฐกิจ อยางไรก็ดี ไมมีแบบจําลองคะแนนสินเชื่อใดที่มีความสมบูรณแบบ และสามารถ
ใชคาดการณความเสี่ยงของเครดิตจากการปลอยสินเชื่อไดอยางสมบูรณ เนื่องจากความเปน




  ทั้งในทางทฤษฎีและในทางปฏิบัติ ตัวแปรหรือปจจัยตางๆ ที่มีความสัมพันธกับความ
เสี่ยงในการผิดนัดชําระหนี้ของผูกู  สามารถถูกนํามาใชในการพัฒนาแบบจําลองคะแนน
สินเชื่อไดทั้งสิ้น Lewis (1992) เสนอแนะวา  ในการเลือกตัวแปรมาใชในแบบจําลอง
คะแนนสินเชื่อนั้น ไมจําเปนที่จะตองหาเหตุผลมาสนับสนุนวาตัวแปรใดเหมาะสม ถาหาก
วาตัวแปรนั้นสามารถทําใหแบบจําลองมีความสมบูรณมากขึ้น  ตัวแปรเหลานั้นก็สมควรถูก
นําเขามาใสไวในแบบจําลอง  อยางไรก็ตาม  ตัวแปรบางชนิดก็อาจไมมีความเหมาะสมที่จะ
นํามาใชในการสรางแบบจําลอง  เนื่องจากในทางกฎหมายอาจถือวาไดเปนการเลือกปฏิบัติ 
(Discrimination) เชน ปจจัยในเรื่องเพศ เชื้อชาติ และศาสนา เปนตน ในขณะที่ตัวแปรบาง
ชนิดอาจไมเปนที่ยอมรับในทางสังคมและวัฒนธรรมหากมีการนํามาใช  อาทิ  ประวัติทาง
การแพทย หรือ ประวัติอาชญากรรม เปนตน 
  ตัวแปรที่สําคัญซึ่งมักถูกนํามาใชในการสรางแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ คือ ตัวแปรที่
สามารถสะทอนใหเห็นถึงฐานะทางการเงินของผูกูในดานตางๆ  เชน  สภาพคลอง   9
(Liquidity)
1  ความสามารถในการทํากําไร (Profitability)
2  ความสามารถในการเปนหนี้ 
(Solvency)
3  ความมีประสิทธิภาพ (Efficiency)
4  และความสามารถในการชําระหนี้คืน 
(Repayment Capacity)
5 ยกตัวอยางเชน Miller and LaDue (1989) ใชตัวแปรที่แสดงถึง 
ความสามารถในการทํากําไร ความสามารถในการเปนหนี้ และความมีประสิทธิภาพ ในการ
สรางแบบจําลองเพื่อประเมินความเสี่ยงในการใหกูยืมแกเกษตรกรผูเลี้ยงโคนมใน  
New York หรือ Turvey and Brown (1990) ไดใชตัวแปรที่แสดงถึง  สภาพคลอง 
ความสามารถในการทํากําไร  ความสามารถในการเปนหนี้  ความมีประสิทธิภาพ  และ
ความสามารถในการชําระหนี้คืน  ในการพัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อใหกับ Canada’s 
Farm Credit Corporation ในขณะที่ Barney et al. (1999) ไดใชตัวแปรเหลานี้ในการ
คาดการณการผิดนัดชําระหนี้ของเกษตรกรในสหรัฐอเมริกา  ซึ่งตัวแปรตางๆ  เหลานี้
สามารถคํานวณไดจากขอมูลในงบการเงินของผูกู  
  นอกจากนี้  ผูใหกูยังอาจจะนําขอมูลสวนบุคคลของผูกู  ขอมูลที่เกี่ยวกับชนิดและ
ประเภทของการลงทุน รวมถึงขอมูลทางภูมิศาสตร และขอมูลอื่นๆ มาใชประกอบกับขอมูล
ทางการเงินเพื่อสรางแบบจําลองคะแนนสินเชื่อได ทั้งนี้ Petersen and Rajan (1994) และ 
Berger and Udell (1995) พบวา ความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกูมีผลตอการพิจารณาให
สินเชื่อ ดังนั้นจึงมีความเปนไดที่ความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกูจะมีผลตอการพิจารณา
                                                                 
1  ตัวอยางเชน  อัตราสวนหมุนเวียน (Current Ratio) อัตราสวนหมุนเวียนเร็ว (Quick Ratio) และทุน
หมุนเวียนสุทธิ (Net Working Capital) 
2 ตัวอยางเชน อัตราผลตอบแทนตอทรัพยสิน (Return on Assets) และอัตราผลตอแทนตอทุน (Return on 
Equity) 
3 ตัวอยางเชน อัตราสวนแหงหนี้(Leverage Ratio) และอัตราสวนหนี้สิ้นตอทุน (Debt-to-Equity Ratio) 
4 ตัวอยางเชน อัตราสวนรวมยอด (Gross Ratio) และอัตราสวนหมุนเวียนของทุน (Capital Turnover Ratio) 
5 ตัวอยางเชน อัตราสวนดอกเบี้ยจาย (Interest Expense Ratio)  อัตราสวนความสามารถในการชําระคืน
ดอกเบี้ย (Interest Coverage Ratio) และอัตราสวนการชําระคืนหนี้ (Debt Repayment Ratio)   10




แบบจําลองคะแนนสินเชื่อไดก็คือ Discriminant Analysis (ดู Dunn and Frey, 1976, 
Turvey, 1991 และ Altman et al., 1994) แบบจําลองความนาจะเปนแบบเสนตรง (Linear 
Probability Model) (ดู Turvey, 1991 และ Barney et al., 1999) แบบจําลองโลจิต (Logit 
Model) (ดู Turvey and Brown, 1990, Turvey, 1991, Altman et al., 1994, Turvey and 
Weersink, 1997 และ Lee and Jung, 1999) และแบบจําลองโพรบิต (Probit Model) (ดู 
Lufburrow et al., 1984 และ Turvey, 1991) ซึ่งจากการตรวจสอบเอกสารพบวา 
แบบจําลองโลจิต  ถูกนํามาใชแพรหลายในการพัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ  เนื่องจาก
เปนแบบจําลองที่ไมยุงยากซับซอน และเปนแบบจําลองที่งายตอความเขาใจ นอกจากนี้ ผล
การศึกษาของ Turvey (1991) ยังแสดงใหเห็นวาแบบจําลองโลจิตสามารถนํามาใช
คาดการณความเสี่ยงของเครดิตจากการปลอยสินเชื่อไดดีกวาแบบจําลองอื่นๆ  ที่กลาวมา
ขางตน อยางไรก็ตาม เมื่อไมนานมานี้ไดมีผูนําเอาแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม หรือ 
Artificial Neural Network Model (ANN) มาประยุกตใชเพื่อที่จะเปนอีกหนึ่งทางเลือก
สําหรับการสรางและพัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อดวยเชนกัน (ดู Lee and Jung, 1999, 
Barney et al., 1999 และ Wu and Wang, 2000) 
3. ขอมูลและการวิเคราะหขอมูล 
  ขอมูลที่ใชในการศึกษาครั้งนี้ไดรับความอนุเคราะหจาก  ธนาคารเพื่อการเกษตรและ
สหกรณการเกษตร หรือ ธ.ก.ส. ซึ่งถือวาเปนแหลงเงินทุนที่มีความสําคัญอยางมากตอภาค
ชนบทของประเทศไทย  โดยขอมูลที่นํามาศึกษาเปนขอมูลการใหสินเชื่อแกเกษตรกรเปน  11
รายบุคคลและเปนสินเชื่อปกติ ( ไมรวมการใหสินเชื่อของโครงการพิเศษตางๆ)  ในชวง
ระหวางป 2544 – 2546 รวมทั้งสิ้น 18,310 ตัวอยาง  ซึ่งไดทําการเรียกขอมูลขึ้นมาจาก
ฐานขอมูล “Credit B.P.R.” (Credit Business Process Reengineering Database)
6 ของทาง
ธนาคารในชวงเดือนมิถุนายน ป 2547  
  ทั้งนี้ขอมูลชุดดังกลาวครอบคลุมพื้นที่การใหบริการประมาณ 99 ถึง 136 สาขา ใน 17  
จังหวัดทั่วประเทศไทย  โดยในแตละภาคจะมีจังหวัดที่ตกเปนตัวอยางประมาณ 3-5 จังหวัด 
ซึ่งขอมูลชุดนี้สามารถแบงเปน 2 สวน  คือ 1) การใหสินเชื่อทางดานการเกษตร  จํานวน 
16,560 ตัวอยาง (แบงเปนหนี้ดี 14,383 ตัวอยาง และหนี้ที่มีปญหา 2,177 ตัวอยาง) และ 2) 
การใหสินเชื่อนอกภาคการเกษตร จํานวน 1,750 ตัวอยาง
7 (แบงเปนหนี้ดี 1,391 ตัวอยาง 
และหนี้ที่มีปญหา 359 ตัวอยาง) อยางไรก็ตาม เนื่องจากไมมีขอมูลที่เกี่ยวของกับทรัพยสิน
หมุนเวียน  หนี้สิ้นหมุนเวียน  และการชําระหนี้คืนหนี้ของลูกหนี้  ในฐานขอมูล “Credit 
B.P.R.”  ดังนั้นในการศึกษาครั้งนี้จึงไมมีตัวแปรที่สามารถสะทอนใหเห็นถึงสภาพคลอง
และความสามารถในการชําระคืนหนี้ของผูกู 
3.1 แบบจําลองโลจิต (Logit Model) 
  สมมติใหความนาจะเปนของหนี้ที่ดีมีลักษณะการกระจายแบบ Logistic และเปน
ฟงกชั่นของคุณลักษณะของผูกู (Borrower’s Characteristics) ตัวแปรซึ่งสะทอนถึงความ
เสี่ยงของเครดิต (Credit Risk Proxies) ตัวชี้วัดความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกู 
(Relationship Indicators) และตัวแปรหุน (Dummy Variables) ดังสมการที่ 1 
                                                                 
6 ธ.ก.ส. ไดเริ่มตนใชฐานขอมูล “Credit B.P.R.” ในป 2539 ซึ่งในชวงแรกมีเพียง 40 สาขาเทานั้นที่เชื่อมตอ
เขากับระบบ และหลังจากนั้นก็ไดมีการเพิ่มจํานวนสาขาที่เชื่อมตอเขากับระบบมากขึ้นเปนลําดับ โดยในป 
2546 มีสาขาที่เชื่อมตอเขากับระบบประมาณ 250 สาขา 
7 ภายใต พ.ร.บ. ธนาคารเพื่อการเกษตรและสหกรณการเกษตร ป พ.ศ. 2542 ธ.ก.ส. สามารถใหสินเชื่อนอก
ภาคการเกษตรแกเกษตรกรที่เปนสมาชิกของ ธ.ก.ส. ได   12
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โดยที่ P i คือ คาประมาณการความนาจะเปนของหนี้ดี (คา Pi สูงแสดงถึงความเสี่ยงของ
การผิดนัดชําระหนี้ต่ํา)  
   Y i มีคาเปน 1 ถาหนี้สินไดรับการชําระคืนตรงตามกําหนด (หนี้ดี) และเปน 0 ถามี
การผิดนัดชําระหนี้เกิดขึ้น (หนี้มีปญหา) 
  
ij i j i j ZX = α+ β +ε ∑  
   X ij  คือ  คุณลักษณะของผูกู  ตัวแปรซึ่งสะทอนถึงความเสี่ยงของเครดิตจากการ
ปลอยสินเชื่อ ตัวชี้วัดความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกู และตัวแปรหุน  
   εi คือ คาความคาดเคลื่อน (Error Term) 
  สมการที่ 1 แสดงถึงฟงกชั่นการกระจายแบบสะสมของ Logistic (Cumulative 
Logistic Distribution Function) ถา Pi คือ คาความนาจะเปนของหนี้ดี ดังนั้นคาความนาจะ
เปนของหนี้ที่มีปญหา (1-Pi) สามารถแสดงไดดังสมการที่ 2  
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     ( 3 )  
จากสมการที่ 3 เมื่อใสคา Natural Logarithm ทั้งสองขาง ไดผลลัพธดังสมการที่ 4  
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  ทั้งนี้สมการที่ 4 สามารถถูกประมาณการไดโดยวิธี Maximum Likelihood Estimation 
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  สําหรับคุณลักษณะของผูกูประกอบไปดวย  มูลคาของทรัพยสิน (Asset) อายุของผูกู 
(Age) และระดับการศึกษา (Education) มีคาเทากับ 0 ถาผูกูมีการศึกษาต่ํากวาชั้นประถมปที่ 
6 และเปน 1 ถาสูงกวา  
  ตัวแปรซึ่งสะทอนถึงความเสี่ยงของเครดิตจากการปลอยสินเชื่อประกอบดวย  มูลคา
หลักทรัพยค้ําประกัน (Collateral) อัตราผลตอบแทนตอทรัพยสิน (Return on Asset) ซึ่ง
คํานวณไดจากรายไดสุทธิหารดวยทรัพยสินรวม  อัตราสวนแหงหนี้ (Leverage Ratio) 
คํานวณจากหนี้สินรวมหารดวยทรัพยสินรวม  และอัตราสวนหมุนเวียนของทุน (Capital 
Turnover Ratio) คํานวณจากรายไดรวมหารดวยทรัพยสินรวม  
  ตัวชี้วัดความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกูประกอบดวย  การกูยืมจากแหลงทุนอื่น 
(Borrowing from Other) มีคาเทากับ 0 ถากูจาก ธ.ก.ส. เพียงแหลงเดียว และเปน 1 ถากูยืม
จากแหลงอื่นๆ ดวย และระยะเวลาของความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกู (Duration) เปน
จํานวนปที่เปนลูกคา ธ.ก.ส.  
  ตัวแปรหุนประกอบดวย  ตัวแปรหุนของจังหวัด (Province) โดยขอมูลที่ใชใน
การศึกษาครอบคลุมพื้นที่ 17 จังหวัด ตัวแปรหุนของชนิดฟารม (Farm Type) แบงออกเปน 
4 กลุม คือ พืชไร พืชสวนและการปลูกผัก ปศุสัตวและประมง และอื่นๆ ตัวแปรหุนของ
ประเภทสินเชื่อ (Loan Type) แบงออกเปนสินเชื่อเพื่อใชเปนเงินทุนหมุนเวียน หนี้สินระยะ
สั้น หนี้สินระยะปานกลาง และหนี้สินระยะยาว ตัวแปรหุนของขนาดสินเชื่อ (Loan Size) 
แบงออกเปนสินเชื่อขนาดเล็ก  สินเชื่อขนาดกลาง  และสินเชื่อขนาดใหญ  และตัวแปรหุน
ของปที่ใหกูยืม (Lending Year) ขอมูลที่ใชครอบคลุมป 2544 – 2546 
  ทั้งนี้คาดวา  ตัวแปรโดยสวนใหญจะมีความสัมพันธในทางบวกกับคาความนาจะเปน
ของการเปนหนี้ที่ดี  ยกเวนตัวแปรอัตราสวนแหงหนี้และการกูยืมจากแหลงทุนอื่น  สําหรับ
ตัวแปรหุนตางๆ ถูกนํามาใชเพื่ออธิบายถึงผลกระทบเชิงระบบ (Systematic Effect) อันเกิด




3.2 แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (ANN) 
  แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมเปนการจําลองระบบการทํางานของเซลลประสาท
ในสมอง  ซึ่งมีลักษณะการประมวลผลแบบคูขนานของเซลลประสาทที่เชื่อมตอกันจํานวน
มาก โดยแตละหนวยประมวลผล (เซลล หรือ Node) ประกอบไปดวย กลุมของขอมูลนําเขา
ซึ่งเปนขอมูลที่ไดรับมาจากหนวยประมวลผลอื่นๆ  กลุมของคาน้ําหนักสําหรับขอมูลนําเขา
แตละตัว และฟงกชั่นการแปรเปลี่ยน (Transfer Function) โครงสรางแบบจําลองแสดงได
ดังภาพที่ 1 ซึ่งผลลัพธจากหนวยประมวลผล j (Node j) หรือ Uj เกิดจากการใชฟงกชั่นการ
แปรเปลี่ยน (Fj)  กับคาผลรวมของขอมูลเขา (Xi)  คูณดวยคาน้ําหนักสําหรับการเชื่อมตอ
ระหวางหนวยประมวลผล j กับขอมูลนําเขาที่ i (Wij) (สมการที่ 6) 
  ( ) jj i j i UF W X = ∑                   ( 6 )  
โดยที่   Fj  คือ  ฟงกชั่นการแปรเปลี่ยน  ซึ่งมีไดหลายรูปแบบ  เชน  ฟงกชั่นแบบเสนตรง 
(Linear Functions) ฟงกชั่นขีดจํากัดแบบเสนตรง (Linear Threshold Functions) ฟงกชั่น
แบบขั้นบันได (Step Functions) ฟงกชั่นรูปตัว S (Sigmoid Functions) หรือ ฟงกชั่นแบบ











  โครงสรางของแบบจําลอง ANN แบงออกไดเปน 3 ชั้น ชั้นแรกคือชั้นของปจจัยนําเขา 
(Input Layer) ชั้นสุดทายคือชั้นของผลลัพธ (Output Layer) สวนชั้นที่อยูระหวางกึ่งกลาง
เรียกกวา ชั้นซึ่งถูกอําพราง (Hidden Layers หรือ Pattern Layers) ภาพที่ 2 แสดงใหถึง
แบบจําลอง ANN ที่มีชั้นซึ่งถูกอําพรางเพียง 1 ชั้น  และมีผลลัพธเพียง 1 ตัวในชั้นของ
ผลลัพธ  คือ Z ดังนั้นคาผลลัพธของแบบจําลองจึงสามารถเขียนแสดงไดดังสมการที่ 7 
(West et al., 1997) 
  () ()
Ji
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  ∑∑                   (7) 
โดยที่   F คือ ฟงกชั่นการแปรเปลี่ยนในชั้นของผลลัพธ  
   ( ) 1
ij W   และ  ( ) 2
j W   คือ  คาน้ําหนักจากชั้นของปจจัยนําเขาไปสูชั้นซึ่งถูกอําพราง 
(Node j) และจากชั้นซึ่งถูกอําพราง (Node j) ไปสูชั้นของผลลัพธ ตามลําดับ 
  การประมาณการหาคาน้ําหนัก (Wij) ในแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมอาจเรียกวา
เปนกระบวนการฝกหัดสั่งสอน (Training Process) โดยจะเริ่มตนจากการกําหนดคาน้ําหนัก
 
ภาพที่ 1   โครงสรางของหนวยประมวลผล (Node j)   16
แตละตัวอยางสุม  จากนั้นจึงเริ่มปอนขอมูลปจจัยนําเขาและคาผลลัพธที่แทจริงเขาสู
แบบจําลอง  ซึ่งแบบจําลองจะทําการเปรียบเทียบคาผลลัพธที่เกิดจากแบบจําลองกับคา
ผลลัพธที่แทจริง  ตอจากนั้นก็จะพยายามปรับปรุงตัวเองไปเรื่อยๆ  โดยการปรับเปลี่ยนคา
น้ําหนักแตละตัวที่อยูในแบบจําลองผานกระบวนการ Back-propagation ทั้งนี้เพื่อที่จะทําให











3.3 แบบจําลองโครงขายประสาทความนาจะเปน (PNN) 
 Specht  (1990)  ไดนําเสนอแบบจําลองโครงขายประสาทความนาจะเปน  ซึ่งมีฐาน
แนวคิดตามหลักการทางสถิติการจําแนกแบบ Bayesian แบบจําลองนี้จึงเปนแบบจําลอง
โครงขายสําหรับการแบงแยกประเภท (Classification Network) ทั้งนี้โครงสรางโดยทั่วไป
ของแบบจําลองสามารถแบงออกไดเปน 4 ชั้น คือ ชั้นของปจจัยนําเขา (Input Layer) ชั้น
ของการจําลองแบบ (Pattern Layer) ชั้นของคาผลรวม (Summation Layer) และชั้นของ
ผลลัพธ (Output Layer) (ภาพที่ 3) จากทฤษฎีการจําแนกแบบ Bayesian (Bayesian 
 
ภาพที่ 2   แบบจําลอง ANN ที่มีชั้นถูกอําพราง 1 ชั้นและผลลัพธ 1 ตัว   17
Classification Theorem) X จะถูกจัดอยูในกลุม A ถาอสมการในสมการที่ 8 เปนจริง 
(Albanis and Batchelor, 1999) 
  ( ) ( ) AAA BB B hcf X hcf X >       ( 8 )  
โดยที่   X คือ เวคเตอรของปจจัยนําเขา (Input Vector)  
   h A และ hB คือ คาความนาจะเปนกอนหนาการถูกจัดใหอยูในกลุม A และ B (Prior 
Probability)  
   c A และ cB คือ ตนทุนของการจําแนกผิดพลาด (Cost of Misclassification) ของ A 
และ B 
   f A(X)  และ f B(X)  คือ  คาความนาจะเปนของ X ซึ่งถูกกําหนดจากฟงกชั่นความ
หนาแนนของคาความนาจะเปน (Probability Density Function) ของ A และ B ตามลําดับ  
  ในการจําแนกกลุม  จะประมาณการฟงกชั่นความหนาแนนของคาความนาโดยวิธีการ 
Non-parametric  ซึ่งถูกพัฒนาขึ้นโดย Parzen (1962) และถูกพัฒนาตอมาโดย Cacoulas 
(1966)  ทั้งนี้ฟงกชั่นความหนาแนนของคาความนาจะเปน  ประกอบไปดวยปจจัยนําเขา
จํานวน p ตัว แสดงดังสมการที่ 9 (Chen et al., 2003) 
  ()
()














πσ∑    (9) 
โดยที่   p คือ จํานวนตัวแปรในเวคเตอรของปจจัยนําเขา X 
   n A คือ จํานวนตัวอยางในกลุม A 
   Y Aj คือ คากลางของตัวอยางที่ j
th ในกลุม A  











  ในที่นี้ใชโปรแกรม LIMDEP และ NeuroShell2 ในการประมาณการแบบจําลอง Logit 
และแบบจําลองโครงขายประสาท  ตามลําดับ  และเพื่อทดสอบความสามารถในการ
พยากรณของแบบจําลองที่สรางขึ้น จะไดมีการนําเอาวิธีการพยากรณนอกกลุมตัวอยาง หรือ 
Out-of-Sample Forecasting Technique มาประยุกตใช โดยแบงขอมูลที่มีอยูออกเปน 2 กลุม 
ดวยวิธีการสุม  ซึ่งกลุมแรกจะเปนกลุมของขอมูลที่ใชในการประมาณคาของแบบจําลอง 
(Estimation Sample) และกลุมที่สองจะเปนกลุมของขอมูลที่เอาไวใชสําหรับการทดสอบ
ความสามารถในการพยากรณ (Forecasting Sample) ซึ่งจํานวนของขอมูลในแตละกลุมคิด
เปนรอยละ 80 และ 20 ของขอมูลทั้งหมด ตามลําดับ ทั้งนี้ความแมนยําในการพยากรณของ
แบบจําลองจะพิจารณาทั้งจากความสามารถในการจําแนก (Classification Rates) และคา
ความสูญเสียจากการจําแนกผิดพลาด (Misclassification Loss) ของแตละแบบจําลอง 
 
ภาพที่ 3   โครงสรางของแบบจําลอง PNN   19
4. ผลการศึกษาและการอภิปรายผล 
  แบบจําลองคะแนนของสินเชื่อ (Credit Scoring Model) ในกรณีของสินเชื่อเกษตรจาก
แบบจําลอง Logit ไดผลวิเคราะหดังตารางที่ 1 คาสถิติไคสแควร (χ
2) แสดงใหเห็นวา ทั้ง
แบบจําลองที่ 1 และ 2 (แบบจําลองที่มีและไมมีตัวแปรระยะเวลาของความสัมพันธระหวาง
ผูกูและผูใหกู หรือ Duration ตามลําดับ) สามารถที่จะอธิบายความนาจะเปนของการเปนหนี้
ที่ดี (Probability of a Good Loan) ไดดีในระดับหนึ่ง เนื่องจากคาไคสแควรมีนัยสําคัญทาง
สถิติที่ 5% ทําใหไมสามารถที่จะยอมรับสมมติฐานหลัก (H0) ที่วา คาสัมประสิทธิ์ทุกตัวมีคา
เปน 0 ได  นอกจากนี้ทั้งแบบจําลองที่ 1 และ 2 ก็มีความสามารถจําแนกหนี้ดีและหนี้มี
ปญหาไดถูกตองถึงรอยละ 87.19 และ 85.30 ตามลําดับ อยางไรก็ตามเปนที่นาสังเกตวาทั้ง
แบบจําลองที่ 1 และ 2 มีคาความคาดเคลื่อนชนิดที่ 1 (Type I Error)
8  คอนขางสูงมาก 
กลาวคือ  ทั้งสองแบบจําลองจําแนกหนี้มีปญหาเปนหนี้ดีสูงถึงรอยละ 93.98 และ 90.70 
ตามลําดับ และแมวาแบบจําลองที่ 1 จะมีคาความสามารถในการจําแนกลูกหนี้ดีและลูกหนี้
มีปญหาไดสูงกวาแบบจําลองที่ 2 แตแบบจําลองที่ 2 ก็สามารถพยากรณลูกหนี้ที่มีปญหาได
ดีกวาแบบจําลองที่ 1 (ตารางที่ 2) 
                                                                 
8 ปฏิเสธสมมติฐานหลักที่ถูก (Wrongly Reject H0)   20












Return on Asset  0.0383 0.005
Leverage Ratio  -0.9629
** -0.8326
Capital Turnover Ratio  -0.0634
** -0.0596
**
Borrowing from Others  0.1081 0.0329
Duration -0.1915
**
Province, Farm type, Loan type, Loan size, Lending year
dummies, Constant 
yes yes





Degree of Freedom  34 35
Log Likelihood  -5,720.45 -1,489.09
McFadden R
2  0.1123 0.1182
หมายเหตุ: 1/ ตัวแปรตาม เปน 1 ถาเปนหนี้ที่ดี และ 0 ถาเปนหนี้ที่มีปญหา  
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ตารางที่ 2 ผลการจําแนกของแบบจําลองสินเชื่อเกษตร 
แบบจําลองที่ 1    แบบจําลองที่ 2 
  BL GL  Overall    BL GL  Overall 
Logit          
% Correct  6.02% 99.48% 87.19% 9.30% 98.90% 85.30%
% Incorrect  93.98% 0.52% 12.81% 90.70% 1.10% 14.70%
ANN 
% Correct  14.47% 98.89% 87.80% 8.47% 99.29% 85.50%
% Incorrect  85.53% 1.11% 12.20% 91.53% 0.71% 14.50%
PNN 
% Correct  87.51% 98.92% 97.42% 88.37% 97.98% 96.52%
% Incorrect  12.49% 1.08% 2.58% 11.63% 2.02% 3.48%
หมายเหตุ:  Cut-off Point = 0.50 
  
  จากแบบจําลองที่ 1 จะเห็นไดวา  มูลคาของทรัพยสิน (Asset) ระดับการศึกษา 
(Education) อัตราสวนแหงหนี้ (Leverage Ratio) และอัตราสวนหมุนเวียนของทุน (Capital 
Turnover Ratio) เปนตัวแปรที่มีนัยสําคัญทางสถิติที่ 5% โดยที่คาความนาจะเปนของการ
เปนหนี้ที่ดีจะมีคาสูงขึ้นเมื่อมูลคาของทรัพยสินและระดับการศึกษาของผูกูเพิ่มขึ้น  แตคา
ความนาจะเปนของการเปนหนี้ดีกลับลดลงเมื่ออัตราสวนแหงหนี้และอัตราสวนหมุนเวียน
ของทุนเพิ่มขึ้น  ทั้งนี้ผลของอัตราสวนหมุนเวียนของทุนในแบบจําลองที่ 1 ขัดแยงกับ
สมมติฐานที่ไดเสนอไปกอนหนานี้  
  เมื่อเพิ่มตัวแปรระยะเวลาของความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกู (Duration) เขาไปใน
แบบจําลอง ( แบบจําลองที่ 2) ผลปรากฏวา  เฉพาะตัวแปรมูลคาของทรัพยสิน  อัตราสวน
หมุนเวียนของทุน  และระยะเวลาของความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกูเทานั้นที่มี
นัยสําคัญทางสถิติที่ 5% และสามารถอธิบายคาความนาจะเปนของการเปนหนี้ที่ดีได โดยที่
คาสัมประสิทธิ์ของอัตราสวนหมุนเวียนของทุนยังคงมีเครื่องหมายเปนลบ  เชนเดียวกับที่  22
พบในแบบจําลองที่ 1 ซึ่งก็หมายความวา  เมื่อลูกหนี้มีรายไดตอทรัพยสินรวมเพิ่มมากขึ้น 
โอกาสของการหนี้ที่ดีจะลดลง  หรืออาจกลาวไดวา  เมื่อลูกหนี้มีรายไดเพิ่มมากขึ้น  ลูกหนี้




ขึ้น  ทั้งนี้ผลการศึกษาที่ปรากฏถือไดวามีความสอดคลองกับสภาพความเปนจริงที่เกิดขึ้น 
เนื่องจากในชวงปแรกๆ ของการเปนลูกคา ธ.ก.ส. ลูกหนี้สวนใหญมักจะมีแรงจูงใจในการ
ชําหนี้คืน เนื่องจากหวังวาจะไดรับการลดหยอนอัตราดอกเบี้ย หรือไดรับเงินกูเพิ่มในปตอๆ 
ไป แตเมื่อเปนลูกคา ธ.ก.ส. ไปไดสักระยะหนึ่ง แรงจูงใจดังกลาวนี้อาจจะหมดไป 
  สําหรับคาสัมประสิทธิ์ของตัวแปรหุนแตละตัวซึ่งไมไดถูกนําเสนอในที่นี้  โดยสวน
ใหญจะมีนัยสําคัญทางสถิติที่ 5% และเปนไปตามสมมติฐานที่ไดกําหนดไว กลาวคือ การ
เพาะปลูกพืชไร หนี้สินระยะสั้น และสินเชื่อขนาดเล็ก มีคาความนาจะเปนของการเปนหนี้ที่
ดีสูงกวากลุมอื่นๆ  นอกจากนี้ยังพบดวยวา  คาความนาจะเปนของการเปนหนี้ที่ดีมี
ความสัมพันธกับตัวแปรจังหวัดและปที่ทําการกูยืม  โดยพบวา  ความนาจะเปนของการเปน
หนี้ที่ดีลดต่ําลงอยางมีนัยสําคัญในป 2545 ซึ่งเปนปแรกของการดําเนินโครงการพักชําระ
หนี้สินเกษตรกร  เนื่องจากเกษตรกรที่เปนลูกหนี้ดีบางสวนไดหยุดการชําระหนี้คืนแก  
ธ.ก.ส.  เพราะเขาใจวารัฐบาลจะพักชําระหนี้ใหแกเกษตรกรทุกราย  และจะสามารถเขารวม
โครงการดังกลาวได 
  เนื่องจากแบบจําลองโครงขายประสาททั้ง 2 ชนิด  เปนแบบจําลองซึ่งอยูในรูปของ
ความสัมพันธที่ไมใชเสนตรง (Nonlinear) ประกอบกับกระบวนการฝกหัด (Training 
Process) ที่ยุงยากและสลับซับซอนมาก ทําใหมักถูกเรียกวาเปน “กลองดํา” หรือ “Black-
box”  ดังนั้นจึงเปนยากที่จะเขียนแสดงสมการความสัมพันธระหวางตัวแปรตางๆ  ใน  23
แบบจําลอง  รวมทั้งไมสามารถทดสอบความมีนัยสําคัญทางสถิติของคาน้ําหนักแตละตัว 
ดังเชนที่ทํากับแบบจําลอง Logit ได  อยางไรก็ตาม  ผลของการจําแนกประเภทหนี้ที่ดีและ
หนี้ที่มีปญหาของแบบจําลอง ANN และ PNN ดังปรากฏในตารางที่ 2 แสดงใหเห็นวา 
แบบจําลอง PNN นั้นมีความสามารถในการเรียนรูและจดจํารูปแบบของการเปนหนี้ที่ดีและ
หนี้ที่มีปญหาไดเปนอยางดี โดยมีความสามารถจําแนกในภาพรวมไดถูกตองเกินกวารอยละ 
95 ในทั้งแบบจําลองที่ 1 และ 2 ซึ่งคาความถูกตองดังกลาวสูงกวาทั้งของแบบจําลอง Logit 
และแบบจําลอง ANN ทั้งนี้เปนที่นาสังเกตวา แบบจําลอง Logit และแบบจําลอง ANN มี
ความสามารถในการจําแนกใกลเคียงกัน 
  สําหรับแบบจําลองคะแนนของสินเชื่อ  กรณีของสินเชื่อนอกภาคการเกษตร  ที่




กวาในกรณีของสินเชื่อเกษตร  อยางไรก็ดี  คาสถิติไคสแควร ( χ
2)  ของทั้งแบบจําลองที่ 1 
และ 2 ก็มีนัยสําคัญทางสถิติที่ 5% โดยแบบจําลองทั้ง 2 มีความสามารถจําแนกหนี้ดีและหนี้
มีปญหาไดถูกตองถึงรอยละ 81.14 และ 76.62 ตามลําดับ ทั้งนี้แมวาความสามารถในการ
จําแนกประเภทของหนี้ของแบบจําลองสินเชื่อนอกภาคการเกษตร  จะต่ํากวาของ
แบบจําลองสินเชื่อเกษตร แตเปนที่นาสังเกตวา แบบจําลอง Logit กรณีของสินเชื่อนอกภาค
การเกษตรสามารถตรวจพบหนี้ที่มีปญหาไดดีกวากรณีของสินเชื่อเกษตร (ตารางที่ 4) 
  สําหรับแบบจําลองที่ 1 ของกรณีสินเชื่อนอกภาคการเกษตร  พบวาตัวแปรที่มี
ผลกระทบอยางมีนัยสําคัญตอคาความนาจะเปนของการเปนหนี้ที่ดี ประกอบดวย มูลคาของ
                                                                 
9 เนื่องจากในอดีตที่ผานมา ธ.ก.ส. สามารถใหสินเชื่อเฉพาะกับภาคการเกษตรเทานั้น และนับตั้งแตป 2542 
เปนตนมา ธ.ก.ส. เริ่มไดรับอนุญาตใหปลอยสินเชื่อนอกภาคการเกษตรได จึงทําใหมีการปลอยสินเชื่อนอก
ภาคการเกษตรในจํานวนที่ยังไมสูงนัก อีกทั้งมีการปลอยสินเชื่อดังกลาวแตเฉพาะในบางพื้นที่เทานั้น   24
ทรัพยสิน (Asset) อัตราผลตอบแทนตอทรัพยสิน (Return on Asset) และอัตราสวน
หมุนเวียนของทุน (Capital Turnover Ratio) และเมื่อเพิ่มตัวแปรระยะเวลาของ
ความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกู (Duration) เขาไปในแบบจําลอง ( แบบจําลองที่ 2)   
ตัวแปรทรัพยสินกลับกลายเปนตัวแปรที่ไมมีนัยสําคัญทางสถิติ  โดยที่อัตราผลตอบแทนตอ






ตอทรัพยสินเพิ่มขึ้น ซึ่งก็แสดงใหเห็นวาผูใหกู (ธ.ก.ส.) มีการพิจารณาความสามารถในการ
ทํากําไรของผูกู นอกเหนือจากการพิจารณาแตเฉพาะมูลคาของทรัพยสิน ดังเชนที่เห็นไดใน
กรณีของสินเชื่อเกษตร 
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Return on Asset  0.1657
* 0.3395
**
Leverage Ratio  -0.1484 0.1706
Capital Turnover Ratio  -0.1537
** -0.2333
**
Borrowing from Others  -0.1003 -0.1489
Duration 0.0661
Province, Farm type, Loan type, Loan size, Lending year
dummies, Constant 
yes yes





Degree of Freedom  29 30
Log Likelihood  -735.61 -240.85
McFadden R
2  0.1716 0.1488
หมายเหตุ: 1/ ตัวแปรตาม เปน 1 ถาเปนหนี้ที่ดี และ 0 ถาเปนหนี้ที่มีปญหา  
* และ ** แสดงถึง การมีนัยสําคัญทางสถิติที่ 10% และ 5% ตามลําดับ 
   26
ตารางที่ 4 ผลการจําแนกของแบบจําลองสินเชื่อนอกภาคการเกษตร 
แบบจําลองที่ 1    แบบจําลองที่ 2 
  BL GL  Overall    BL GL  Overall 
Logit 
% Correct  18.38% 97.34% 81.14% 23.31% 97.11% 76.62%
% Incorrect  81.62% 2.66% 18.86% 76.69% 2.89% 23.38%
ANN 
% Correct  18.11% 97.56% 81.26% 17.29% 98.27% 75.78%
% Incorrect  81.89% 2.44% 18.74% 82.71% 1.73% 24.22%
PNN 
% Correct  90.53% 94.68% 93.83% 92.48% 97.98% 96.45%
% Incorrect  9.47% 5.32% 6.17% 7.52% 2.02% 3.55%
หมายเหตุ:  Cut-off Point = 0.50 
  
  ตารางที่ 4 แสดงผลการจําแนกหนี้ที่ดีและหนี้ที่มีปญหาของสินเชื่อนอกภาคการเกษตร 
โดยเปรียบเทียบทั้ง 3 แบบจําลอง  ทั้งนี้พบวาแบบจําลอง PNN มีความสามารถในการ
จําแนกหนี้ที่ดีและหนี้ที่มีปญหาไดดีกวาแบบจําลอง Logit และแบบจําลอง ANN อยางไรดี 
เนื่องจากผลของการจําแนกหนี้ที่ดีและหนี้ที่มีปญหา ที่แสดงไวในตารางที่ 3 และ 4 เกิดจาก
การพยากรณภายในกลุมของตัวอยาง หรือที่เรียกวา In-sample Forecast ดังนั้นจึงทําใหไม
สามารถที่จะสรุปไดอยางชัดเจนวาแบบจําลองใดมีความสามารถในการจําแนกที่ดีกวากัน 
ดังนั้นจึงมีความจําเปนที่จะตองนําเอาวิธีการพยากรณนอกกลุมตัวอยาง (Out-of-Sample 
Forecasting)  มาใชในการทดสอบความสามารถในการจําแนกของแบบจําลอง  ซึ่งผลของ
การจําแนกหนี้ที่ดีและหนี้ที่มีปญหาเปนดังตารางที่ 5 
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ตารางที่ 5 ผลการจําแนกในการพยากรณนอกกลุมตัวอยาง 
 
หมายเหตุ:  Cut-off Point = 0.50 
  
  ในกรณีของสินเชื่อเกษตร  ผลของการจําแนกในการพยากรณนอกกลุมตัวอยาง (Out-
of-sample Prediction Classification) ดังตารางที่ 5 แสดงใหเห็นวา  โดยภาพรวมแลว
แบบจําลองทั้ง 3 มีความสามารถในการจําแนกที่ใกลเคียงกัน  แตหากพิจารณาใน
รายละเอียดจะพบวา แบบจําลอง Logit จะสามารถตรวจพบหนี้ที่ดีไดคอนขางถูกตอง แตไม
สามารถตรวจพบหนี้ที่มีปญหา  เนื่องจากมีคาความผิดพลาดชนิดที่ 1 (Type I Error) 
คอนขางสูง  ในขณะที่แบบจําลอง PNN นั้น  เปนแบบจําลองมีคาความผิดพลาดชนิดที่ 1     28
ต่ําที่สุด โดยเฉพาะอยางยิ่งในแบบจําลองที่ 2 ซึ่งมีตัวแปรระยะเวลาความสัมพันธระหวางผู
กูและผูใหกู (Duration) รวมอยูดวย 
  สําหรับในกรณีของสินเชื่อนอกภาคการเกษตร ผลของการจําแนกในการพยากรณนอก
กลุมตัวอยางแสดงในตารางที่ 5 ชี้ใหเห็นวา  โดยภาพรวมแลวแบบจําลอง PNN มี
ความสามารถในจําแนกไดดีกวาแบบจําลองอื่นๆ  ทั้งนี้ถึงแมวาคาความผิดพลาดชนิดที่ 2 
(Type II Error)
10 ของ PNN สูงเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองอื่นๆ แตแบบจําลอง PNN 
สามารถตรวจพบหนี้ที่ดีไดเกินกวารอยละ 90 และยังคงเปนแบบจําลองที่สามารถตรวจพบ
หนี้ที่ปญหาไดดีที่สุด  โดยเฉพาะอยางยิ่งในแบบจําลองที่ 2 ซึ่งมีตัวแปรระยะเวลาของ
ความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกู หรือ Duration รวมอยู 
  ทั้งนี้เปนที่ยอมรับกันโดยทั่วไปวา ความผิดพลาดชนิดที่ 1 นั้นกอใหเกิดความสูญเสีย
มากกวาความผิดพลาดชนิดที่ 2 เนื่องจากถาหากจําแนกหนี้ที่มีปญหาเปนหนี้ที่ดี ( ความ
ผิดพลาดชนิดที่ 1) ผลลัพธที่จะเกิดขึ้นคือ ผูใหกูจะสูญเสียทั้งเงินตนและดอกเบี้ยที่พึ่งไดรับ
จากการใหกูยืมในครั้งนั้น  ในขณะที่การจําแนกหนี้ที่ดีเปนหนี้ที่มีปญหา ( ความผิดพลาด
ชนิดที่ 2) จะทําใหเกิดเพียงตนทุนคาเสียโอกาสของการปลอยกู  กลาวคือ  สูญเสียดอกเบี้ย
และกําไรที่พึ่งไดรับจากการใหกูยืมเทานั้น  ดังนั้นการพิจารณาแตเฉพาะความถูกตองของ
การจําแนกในภาพรวม  โดยที่ไมคํานึงถึงตนทุนและคาความสูญเสียที่แตกตางกันระหวาง
ความผิดพลาดชนิดที่ 1 และ 2 จะนําไปสูขอสรุปที่ผิดพลาดได  
  สวนการคํานวณคาความสูญเสียคาดหมายจากการจําแนกผิดพลาด (Expected 
Misclassification Loss: EL) สามารถคํานวณไดโดยอาศัยสมการที่ 10 (Koh, 1992) 
  EL = (PB) (PI) (CI) + (PG) (PII) (CII)        (10) 
โดยที่ PB และ PG คือ คาความนาจะเปนโดยหลักเกณฑ (Prior Probability) ของการเปน
หนี้ที่มีปญหาและหนี้ที่ดี  ตามลําดับ PI และ PII คือ  คาความนาจะเปนแบบมีเงื่อนไข 
                                                                 
10 ยอมรับสมมติฐานหลักที่ผิด (Wrongly Accept H0)หรือ การจําแนกหนี้ที่ดีเปนหนี้ที่มีปญหา   29
(Conditional Probability) ของความผิดพลาดชนิดที่ 1 และ 2 ตามลําดับ CI และ CII คือ คา
ความสูญเสียที่เกิดจากความผิดพลาดชนิดที่ 1 และ 2 ตามลําดับ 
  เนื่องจากไมทราบคาที่แทจริงของ PB และ PG  แตสามารถประมาณการโดยใชจํานวน
ตัวอยางของหนี้ที่มีปญหาและจํานวนตัวอยางของหนี้ที่ดี  หารดวยจํานวนตัวอยางทั้งหมด 
และเนื่องจากคาความสูญเสียบางสวนซึ่งเกิดจากความผิดพลาดในการจําแนก  เปนความ
สูญเสียที่ไมเปนตัวเงินและไมสามารถวัดคาความสูญเสียออกมาได (เชน การสูญเสียลูกคาที่
ดีและมีศักยภาพ การสูญเสียความไววางใจของลูกคา เปนตน) จึงเปนการยากที่จะคํานวณคา
ของ CI และ CII ดังนั้นคาความสูญเสียที่เกิดจากความผิดพลาดชนิดที่ 1 และ 2 จึงถูกสมมติ
ใหเปนตนทุนแบบเปรียบเทียบ ซึ่งกําหนดใหมีคาเปน 1:1, 2:1, 3:1, 4:1 และ 5:1 ตามลําดับ 
โดยที่คาความสูญเสียที่เกิดจากความผิดพลาดชนิดที่ 1 มีคามากกวาความผิดพลาดชนิดที่ 2  
  ตารางที่ 6 แสดงคาความสูญเสียคาดหมายอันเกิดจากการจําแนกที่ผิดพลาดของ
แบบจําลองตางๆ  ทั้งนี้พิจารณาเฉพาะผลซึ่งเกิดจากการพยากรณนอกกลุมตัวอยางเทานั้น  
ในกรณีของสินเชื่อเกษตรจะเห็นไดวา  แบบจําลอง PNN ที่มีตัวแปรระยะเวลาของ
ความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกู (Duration) รวมอยูดวย ( แบบจําลองที่ 2) เปน
แบบจําลองที่มีคาความสูญเสียคาดหมายจากการจําแนกที่ผิดพลาดต่ําที่สุดในเกือบทุกระดับ
ของตนทุนเปรียบเทียบ  ยกเวนกรณีของตนทุนเปรียบเทียบแบบ 1:1 ที่แบบจําลอง PNN 
(แบบจําลองที่ 1) มีคาความสูญเสียคาดหมายต่ําที่สุด  สําหรับในกรณีของสินเชื่อนอกภาค
การเกษตรจะเห็นไดวาแบบจําลอง PNN (แบบจําลองที่ 2) มีคาความสูญเสียคาดหมายจาก
การจําแนกที่ผิดพลาดต่ําที่สุดในทุกกรณี ดังนั้นจึงสามารถที่จะสรุปไดวา แบบจําลอง PNN 
เปนแบบจําลองที่สามารถจําแนกหนี้ที่ดีและหนี้ที่มีปญหาไดดีกวาแบบจําลอง Logit และ
แบบจําลอง ANN เนื่องจากมีคาความสูญเสียคาดหมายต่ําที่สุดทั้งในกรณีของสินเชื่อเกษตร
และสินเชื่อนอกภาคการเกษตร   30
ตารางที่ 6 คาความสูญเสียคาดหมายจากการพยากรณนอกกลุมตัวอยาง 
ตนทุนโดยเปรียบเทียบ (CI : CII)   
1:1  2:1 3:1 4:1 5:1 
สินเชื่อเกษตร (Agricultural Loan) 
Logit      
Model I  0.1313 0.2574 0.3835 0.5097 0.6358
Model II  0.1324 0.2571 0.3819 0.5066 0.6313
ANN    
Model I  0.1251 0.2427 0.3602 0.4778 0.5953
Model II  0.1323 0.2581 0.3840 0.5098 0.6356
PNN     
Model I  0.1236  0.2406 0.3575 0.4745 0.5914
Model II  0.1519 0.2305  0.3092  0.3878  0.4665 
สินเชื่อนอกภาคการเกษตร (Non-agricultural Loan) 
Logit      
Model I  0.2055 0.3938 0.5821 0.7703 0.9586
Model II  0.2782 0.4479 0.6177 0.7875 0.9573
ANN    
Model I  0.2056 0.3883 0.5709 0.7536 0.9363
Model II  0.2080 0.3919 0.5759 0.7598 0.9437
PNN     
Model I  0.1644 0.2600 0.3555 0.4511 0.5466
Model II  0.1189  0.1897  0.2604  0.3311  0.4019 
หมายเหตุ:  ตัวเลขที่เปนตัวหนาและเอียงแสดงถึงคาความสูญเสียคาดหมายที่ต่ําที่สุด 
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5. สรุปและขอเสนอแนะ 
  เนื่องจากผลของการอํานวยสินเชื่อ (Loan Contracts Performance) มีผลโดยตรงตอ
ฐานะทางการเงินและความมั่นคงของสถาบันการเงิน  ดังนั้นในการศึกษาครั้งนี้จึงมี
วัตถุประสงคที่จะพัฒนาแบบจําลองคะแนนสินเชื่อ (Credit Scoring Model) ซึ่งสามารถ
นําไปใชเปนเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจใหกูยืมสําหรับตลาดการเงินในภาคชนบท
ของไทย  นอกจากนี้ยังไดศึกษาเปรียบเทียบความสามารถจําแนกหนี้ที่ดี  และหนี้ที่มีปญหา
ของแบบจําลอง Logit แบบจําลอง Artificial Neural Network (ANN) และแบบจําลอง 
Probabilistic Neural Network (PNN) ดวย 
  ผลของแบบจําลอง Logit แสดงใหเห็นวา  มูลคาของทรัพยสิน (Asset) อัตราสวน
หมุนเวียนของทุน (Capital Turnover Ratio) และระยะเวลาของความสัมพันธระหวางผูกู
และผูใหกู (Duration) เปนปจจัยสําคัญซึ่งมีผลตอคาความนาจะเปนของการเปนหนี้ที่ดีของ
สินเชื่อเกษตร  กลาวคือ  มูลคาทรัพยสินที่มากขึ้นจะมีผลทําใหความนาจะเปนของการเปน
หนี้ที่ดีสูงขึ้น  อยางไรก็ตาม  คาสัมประสิทธิ์ที่เปนลบของอัตราสวนหมุนเวียนของทุนและ
ระยะของความสัมพันธระหวางผูกูและผูใหกู  ซึ่งตรงกันขามกับสมมติฐานที่ไดกําหนดไว 
แสดงใหเห็นวา  ผูกูที่มีความสัมพันธกับ  ธ.ก.ส.  ยาวนานขึ้นและผูกูที่มีรายไดรวมตอ
ทรัพยสินรวมสูงขึ้นมีโอกาสเปนหนี้ที่มีปญหามากขึ้น  
  ทั้งนี้ในกรณีของสินเชื่อนอกภาคการเกษตร ผลของแบบจําลอง Logit แสดงใหเห็นวา 
อัตราผลตอบแทนตอทรัพยสิน (Return on Asset) และอัตราสวนหมุนเวียนของทุน (Capital 
Turnover Ratio) เปนปจจัยสําคัญที่มีผลตอความนาจะเปนของการเปนหนี้ที่ดีของสินเชื่อ
นอกภาคการเกษตร  โดยอัตราผลตอบแทนตอทรัพยสินที่สูงขึ้นจะมีผลทําใหคาความนาจะ
เปนของการเปนหนี้ที่ดีเพิ่มสูงขึ้น  ซึ่งผลนี้สอดคลองกับสมมติฐานที่ตั้งไว  ในขณะที่
อัตราสวนหมุนเวียนของทุนจะมีผลในทางตรงกันขามกับคาความนาจะเปนของการเปนหนี้  32
ที่ดี  ผลการศึกษาสวนนี้ขัดแยงกับสมมติฐานที่ไดตั้งไว  แตสอดคลองกับผลการศึกษาที่พบ
ในกรณีของสินเชื่อเกษตร 
  ในสวนของผลการพยากรณ พบวา แบบจําลอง PNN เปนแบบจําลองที่สามารถจําแนก
หนี้ที่ดีและหนี้ที่มีปญหาไดดีกวาแบบจําลอง Logit และแบบจําลอง ANN ทั้งในกรณีของ
สินเชื่อเกษตรและสินเชื่อนอกภาคเกษตร ในกรณีของสินเชื่อเกษตร พบวา แมแบบจําลอง 
PNN  จะมีความสามารถในการจําแนกโดยภาพรวมใกลเคียงกับแบบจําลองทั้งสอง  แต
แบบจําลอง PNN สามารถตรวจพบหนี้ที่มีปญหาไดดีกวาแบบจําลองทั้งสอง และมีคาความ
สูญเสียคาดหมายของการจําแนกที่ผิดพลาดต่ําสุด 
  ผลการศึกษายังแสดงใหเห็นวา  แบบจําลองคะแนนสินเชื่อที่ดีสามารถชวยประเมิน




  นอกจากนี้ยังพบอีกวา การตัดสินใจใหกูยืมในภาคเกษตรนั้น ใหความสําคัญมูลคาของ
ทรัพยสินเปนปจจัยหลัก  ซึ่งการพิจารณาเฉพาะมูลคาของทรัพยสินนั้นอาจจะสงผลใหเกิด




  สําหรับผูที่ทําหนาที่ในการกําหนดนโยบาย  การที่จะสงเสริมใหคนในภาคชนบท
เขาถึงแหลงเงินทุนที่เปนทางการไดจําเปนที่จะตองมีการเรงรัดในเรื่องของการปฏิรูปที่ดิน 
เนื่องจากการปฏิรูปที่ดินของประเทศไทยในชวงที่ผานมาเปนไปอยางลาชา  และทรัพยสิน
ถือเปนปจจัยที่สําคัญอันหนึ่งในการพิจารณาตัดสินใจใหกูยืม   33
  เนื่องจากคาความนาจะเปนของการเปนหนี้ที่ดีในป 2545 มีคาลดลงอยางมีนัยสําคัญ
ทางสถิติ ซึ่งป 2545 นี้ถือเปนปแรกของการเริ่มตนดําเนินโครงการพักชําระหนี้สินเกษตรกร 
ดังนั้นผลการศึกษาในครั้งนี้จึงแสดงใหเห็นวา  นโยบายดังกลาวนาจะมีผลกระทบโดยตรง
ตอวัฒนธรรมการใชสินเชื่อ (Credit Culture) ของคนในภาคชนบท  นอกจากนี้ยังเปน
นโยบายที่จูงใจใหลูกหนี้ดีไมชําระหนี้อีกดวย  เนื่องจากความเขาใจผิดวารัฐบาลจะพักชําระ
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